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Resumen

Debido a los desafios que ha supuesto a lo largo de la historia la prediccién de la nubosidad, el
desarrollo de la tecnologia de inteligencia artificial es cada dia mas necesario para los meteorélo-
gos. El objetivo de este trabajo es la clasificacién de imagenes de cielo mediante inteligencia
artificial. Para ello se ha realizado el etiquetado de imagenes procedentes de una camara de cielo
segin el nimero de octas que se observan. El nimero de octas nos proporcionara la nubosidad
de la imagen. A continuacién utilizaremos dichas imagenes para el entranamiento de una red
neuronal que nos permita predecir el estado del cielo. En el presente trabajo se han realiza-
do 18 modelos diferentes en el entrenamiento de la red neuronal para que aprenda a clasificar
imagenes. Tras esto se procede a la validacién del conjunto de imégenes, denominado “conjunto
de validacion”, para analizar diferentes métricas de estudio y realizar las correspondientes va-
loraciones de los resultados y su viabilidad. Hemos obtenido buenos resultados para diferentes
métricas alcanzando tasas de acierto, al permitir errores de una octa, del 92 %.



Abstract

Due to the challenges that cloud prediction has posed throughout history, the development of
artificial intelligence technology is increasingly necessary for meteorologists. The goal of this
work is the classification of sky images using artificial intelligence. To achieve this, images from
a sky camera have been labeled according to the number of oktas observed, which provides the
cloudiness of the image. We will then use these images to train a neural network to predict
the state of the sky. In this study, 18 different models were used to train the neural network to
classify images. After training, a set of validation images, called the ”validation set,” was used to
analyze different study metrics and evaluate the results and their feasibility. We have achieved
good results for different metrics, with accuracy rates of 92 %, allowing errors of one okta
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1. Capitulo 1: Introduccién

Las nubes son importantes para la humanidad por varias razones: regulan el clima y el ciclo
de agua en la Tierra, son un indicador del estado de la atmésfera y la meteorologia, inspiran
arte, literatura y cultura, son un factor importante para la aviacién, son una fuente potencial de
energia renovable, etc. En resumen, las nubes son un componente crucial del sistema climatico
y tienen un impacto significativo en la vida humana y la economia [21].

FEl andlisis de nubes es una tarea importante en meteorologia y climatologia, ya que permite
conocer la cubierta de nubes y su impacto en el clima y en la produccién de energia. Con el avance
en inteligencia artificial, se ha abierto la posibilidad de utilizar técnicas de reconocimiento de
objetos para identificar nubes en imagenes tomadas por una camara de cielo. Este proyecto tiene
como objetivo principal analizar la viabilidad de utilizar inteligencia artificial para reconocer la
cubierta de nubes a partir de imagenes obtenidas por una camara de cielo. Con este estudio se
pretende contribuir al desarrollo de soluciones mas eficientes y precisas en el andlisis de nubes
[22].

1.1. Nubes

Las nubes son formaciones caracteristicas de la troposfera (capa de la atmdsfera més cercana a
la Tierra), que estén ligadas al ciclo del agua de nuestro planeta. Su proceso de formacién es
muy simple: como consecuencia de la evaporacién en la superficie, se produce continuamente el
ascenso de vapor de agua a la atméfera. Conforme asciende, el vapor se enfria, con lo que se
produce la condensacién del agua en forma de pequenas gotas liquidas o su solidificacién como
diminutos cristales de hielo [11].

Este enfriamiento puede suceder también cuando en la atméfera colisionan frentes frios y céli-
dos: el subito enfriamiento del vapor de agua contenido en la masa de aire caliente provoca el
desarrollo de nubes. En ambos casos, la condensacién del agua supone una importante liberacién
de energia.

Normalmente, la presencia de particulas de polvo, polen, etc., en la atmédsfera ayuda a la for-
macién de las nubes, ya que dichas particulas actiian como nticleos de condensacion del agua.

Las particulas de agua o los cristales de hielo de las nubes se mantienen suspendidos en la
atmosfera debido a su poco peso. Si, como consecuencia de cambios en la temperatura, vientos,
choque con obstéculos naturales (montanas), etc., se produce la unién de estas particulas, estas
aumentan de peso y, finalmente, la gravedad hace que se produzca la precipitacion. Esta puede
ser en forma de agua, nieve o de granizo, en funcién de las condiciones atmosféricas de ese
momento [11].

1.1.1. El ciclo hidrolégico

El agua estd en constante movimiento en la naturaleza. La lluvia y la corriente de los rios son
muestras de este movimiento. El agua pasa continuamente de uos lugares a otros del planeta: de
la atmoésfera cae a la tierra, a los rios y a los mares, y de todos estos, por evaporacién, vuelve a
la atmésfera. Este movimiento continuo del agua de unos puntos a otros es lo que se denomina
ciclo hidrolégico.

El movimiento del agua de los rios hacia el mar es efecto de la gravedad: se produce a causa de



Figura 1: Ciclo del agua en la atmdsfera [21]

la pendiente del terreno. El paso del agua a los glaciares y las nieves de las montanas a los rios
se debe a un cambio de estado, la fusién; y el paso del agua de mares, lagos y rios a la atmésfera,
a la evaporacién. También se evapora el agua que liberan las hojas de los arboles. Tal y cémo se
ve en la figura 1, el vapor de agua se enfria en la atmésfera y se condensa, formando gotitas de
agua. Cuando estas tienen un cierto tamafo, caen como precipitaciones: lluvia, nieve o granizo.
Asi pasa el agua de la atmdsfera a la superficie terrestre [11].

Estos sencillos cambios fisicos, activados por la energia de la radiacion solar y la gravedad, hacen
que el agua circule constantemente por el planeta.

1.1.2. Clasificacion de las nubes

Mirando al cielo durante dias diferentes es posible comprobar que existen distintos tipos de
nubes. Se pueden distinguir por la forma, el color, el aspecto (deshilachado, algodonoso, globoso),
el color(claro u oscuro) y la altitud a la que aparecen.

La clasificacién de Luke Howard de 1803 es un sistema para clasificar las nubes segiin su altura,
forma y densidad. Esta clasificacion se utiliza ain en la actualidad y divide las nubes en tres
grandes grupos: cumulos, estratos y cirros.

El Atlas internacional de Nubes de la OMM, distingue 10 géneros, 14 especies, 9 variedades y
9 rasgos suplementarios [11]:

1. Género: es la caracteristica principal de la nube. Existen 10 tipos de géneros de nubes: Ci-
rrus, Cirrocumulus, Cirrostratus, Altocumulus, Altostratus, Nimbostratus, Stratocumulus,
Stratus, Cumulus, y Cumulonimbus.

2. Especie: clasifica la forma y estructura interna de la nube. Existen 14 especies: fibratus, un-
cinus, spissatus, castellanus, floccus, stratiform, nebulosus, lenticularis, fractus, humilis,
mediocris, congestus, calvus y capillatus.

3. Variedad: define la disposicion y transparencia de la nube. Hay 9 tipos: intortus, verte-
bratus, undulatus, radiatus, lacunosus, duplicatus, translucidus, perlucidus y opacus.

4. Rasgos suplementarios y nubes accesorias: son nubes que se unen a la parte principal de
una nube. Hay 9 rasgos suplementarios y nubes accesorias: incus, mamma, virga, praeci-
pitatio, arcus, tuba, pileus, velum y pannus.

El género clasifica las nubes por su altura, forma y densidad. A continuacién se explica cada
uno en detalle:



Figura 2: Los cirros estan hechos de hielo puro Figura 3: Cirrostratus [23]
y se producen en lo alto de la troposfera [23].

Figura 4: Cirrocumulus [23]. Figura 5: Altroestratos sobre Kentuky [23].

1. Cirrus: nubes de color blanco y aspecto alargado y ”deshilachado”, que se forman en ca-
pas muy altas (por encima de 9000m). Suelen estar formados por cristales de hielo. Vedse
Figura 2.

2. Cirrostratus: se caracteriza por ser una nube de alta altura y densidad uniforme, con
forma de velo que cubre todo el cielo. Estdn compuestas por cristales de hielo y son de
color blanco o gris palido. A menudo, estas nubes son la preludio de un mal tiempo y su
presencia suele indicar que la lluvia o la nieve estdn en camino. Vedse Figura 3.

3. Cirrocumulus: es una nube de alta altura y estd compuesta por cristales de hielo. Se
caracteriza por su aspecto de pequenas olas o mosaicos en el cielo, con una textura lisa
y uniforme. El color de estas nubes es blanco o gris palido. A menudo se las ve en for-
maciones paralelas o en patrones regulares y pueden ser un indicativo de un cambio en el
tiempo, especialmente si estan asociados con otros tipos de nubes. Vease Figura 4.

4. Altoestratos: estan situadas a una altura intermedia, entre los cirros y los estratos, y
son nubes de baja densidad y uniformes. Se caracterizan por tener un aspecto uniforme
y extenderse por todo el cielo, pero sin cubrirlo completamente. El color de estas nubes
suele ser gris o blanco pédlido. A menudo son una sefial de un tiempo estable y sin lluvia,
pero también pueden ser un indicativo de un cambio en el tiempo en combinacién con
otros tipos de nubes. Vedse Figura 5.

5. Altocumulus: estan situadas a una altura intermedia, entre los cirros y los cumulus, y se
caracterizan por su aspecto de masas blancas o grises en forma de flecos o anillos. Pueden



Figura 6: Foto de la presencia de altoctimulos Figura 7: Nimbostratus [23].

[10].

10.

tener diferentes formas y tamafios y suelen aparecer en grupos o en patrones regulares.
El color de estas nubes suele ser blanco o gris palido. A menudo son un indicativo de un
cambio en el tiempo, especialmente si estan asociados con otros tipos de nubes. Los es-
ponjosos altociimulos ondulados tinen el cielo de rojo por encima de las hileras de arboles.
Estas nubes de nivel medio, que se forman por encima de los 2.000 metros, a menudo
anuncian que se aproxima una tormenta (véase Figura 6).

. Nimbostratus: nubes grises, a veces muy bajas, que cubren el cielo y originan precipita-

ciones. Se agrega la palabra “nimbo.?] nombre de una nube para indicar que se trata de
una nube que suele provocar lluvias. Véase Figura 7.

Stratus: nubes dispuestas en varias capas, que cubren normalmente todo el cielo y suelen
estar a baja altitud. Se presentan habitualmente en invierno y, a veces, van asociados a
nieblas. En la Figura 10 podemos ver estas nubes de bajo nivel. Se encuentran por debajo
de los 2000 metros y con frecuencia traen lluvia o nieve. Las nubes que tocan el suelo se
conocen como niebla. Véase Figura 8.

Stratocumulus: se encuentra en la baja altura y se caracteriza por su aspecto de masas
bajas y uniformes con bordes definidos. Pueden tener diferentes formas y tamanos y suelen
aparecer en grupos o en patrones regulares. El color de estas nubes suele ser gris oscuro
o blanco péalido. A menudo son un indicativo de tiempo nublado o lluvioso, pero también
pueden ser una senal de un tiempo estable sin lluvia. Véase Figura 9.

Cumulus: nubes de aspecto algodonoso, blancas o blanquecinas, con forma de cupula en
su parte superior. No suelen producir precipitaciones. Véase Figura 10.

Cumulonimbus: es una nube de tormenta, que se caracteriza por su aspecto de una gran
masa vertical y densa. Estas nubes suelen ser muy oscuras y estan formadas por agua
y vapor de agua. Son responsables de los fenémenos meteorolégicos mas intensos, como
los rayos, los truenos, las tormentas fuertes y las tormentas tropicales. En la Figura 11
podemos ver su caracteristica parte superior con forma de yunque que se produce debido
a los fuertes vientos laterales que se encuentran a tales altitudes.
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Figura 8: Nubes estratos en 1 puente Golden Ga-

te de San Francisco [10].

s .

‘;A

Figura 10: Cumulus

Si, en cambio, se agrupan las nubes por su altitud, utilizando la clasificacion de Genova, es posi-
ble distinguir nubes bajas, medias y altas. Las nubes bajas se encuentran en altitudes inferiores
a 2000 m ,constituidas por agua liquida. Incluyen nubes como los cumulus y los stratus. Las
nubes medias se encuentran entre 2000 m y 7000 m de altitud, formadas por una mezcla de hielo
y agua. Incluyen nubes como los altocumulus y los altostratus. Las nubes altas se encuentran
por encima de los 7000 m de altitud y estan constituidas por cristales de hielo. Incluyen nubes

como los cirrus y los cirrostratus.

A continuacién se muestra una tabla con la estimacién de alturas de los diferentes pisos de

Figura 11: Cimulonimbos [10].

nubes en funcién de la latitud y la época estacional.

Figura 9: Stratocumulus [23].

Tabla 1: Clasificacién de las nubes segin su altura y latitud

Nivel

Regién Polar

Regién Templada

Regién Tropical

Nubes altas
Nubes medias
Nubes bajas

3-8 km
2-4 km
Superficie-2 km

3-13 km
2-7 km
Superficie-2 km

6-18 km
2-8 km
Superficie-2 km
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Figura 12: Los diez géneros de nubes organizados por alturas [12].

1.1.3. La atmésfera y la vida

El Sol emite radiacién dentro del espectro electromagnético. Ademads de la luz visible, las mas
importantes para la Tierra son la radiacion ultravioleta y la infrarroja. La radiacién ultravioleta
es muy energética, tanto que si llegara en su totalidad a la superficie de la Tierra, podria causar
dafio a los seres vivos. Se considera que este tipo de radiacién es cancerigena. La Tierra por otro
lado emite radiacién infrarroja y el balance entre la radiaccion que llega del Sol y la emitida
por la Tierra es la que determina la temperatura del planeta [24].

La Tierra se puede asemejar a un gran invernadero en el que la cubierta es la atmosfera.
Determinados gases atmosféricos, como el didxido de carbono, son los responsables de que la
atmésfera actie dejando pasar la radiacién del Sol, que calienta la superficie, e impidiendo que
abandone parte de la radiaccién infrarroja emitida por la Tierra. Asi la presencia de la atmosfera
suaviza la temperatura del planeta (la media es de unos 15°C) y favorece el mantenimiento de
la vida.

El efecto invernadero es un fenémeno natural, y una de las claves de que el planeta sea apto
para albergar vida. No asi el incremento de este efecto, grave problema medioambiental que se
debe al aumento de la concentracién de los “gases de invernadero” en la atmdsfera [25]. Esta
concentracién anormal de estos gases hace que el efecto invernadero se intensifique, lo cual puedo
conducir, en muy poco tiempo, a un calentamiento global. Este calentamiento seria peligroso
para la vida en el planeta y podria tener importantes consecuencias para la poblacién humana.

La capa de ozono estratosférica ejerce la importante funcién de repeler la radiacién ultravioleta.
Esta radiaciéon es incompatible con la vida: si pudiera llegar libremente a la Tierra, proba-
blemente la vida no se hubiera formado tal y como la conocemos, o hubiera sido dificil que
evolucionase y se extendiese [26].

Las actividades industriales, los transportes y la mineria vierten gran cantidad de sustancias
que pueden contaminar la atmésfera y afectar negativamente a la salud de las personas. La
principal fuente de emisiéon de contaminantes atmosféricos son los automéviles, las calefacciones
domésticas y las industrias. Tanto para nuestra salud como para la de los deméas seres vivos,
y para el clima, los contaminantes suponen un problema muy grave. La contaminacién se ha
convertido en un problema global cuyas consecuencias afectan a todo el planeta.

12



1.2. El tiempo atmosférico

Nubes, viento, tormentas, precipitaciones son manifestaciones de la dinamica de la atmosfera.
No son exclusivas de la Tierra: la gran tormenta de Jupiter es un fenémenos atmosférico que
ha durado més de cien anos.

Los fenémenos atmosféricos se producen por las diferencias de temperatura y presién en distintos
puntos de la atmédsfera. La presién atmosférica es un factor determinanate para la aparicién de
muchos de estos fenémenos. En cualquier mapa del tiempo se pueden delimitar zonas de altas
presiones y de bajas presiones relativas.

Los anticiclones (sefialados con una A en los mapas meteorolégicos)son zonas de la atmdsfera
donde la presién es alta (ver Figura 13). Suele ir asociados a situaciones de buen tiempo o de
niebla.

Direccion
de los vientos

Figura 13: En el hemisferio Norte, los vientos circulan describiendo un giro en el sentido de las
agujas del reloj en los anticiclones, y en el sentido contrario en las borrascas (en el hemisferio
Sur es a la inversa).

En cambio, las borrascas (B) son zonas de la atmdsfera donde la presién es més baja y el aire
tiende a ascender. Suelen ir asociadas a situaciones de inestabilidad, en las que hay frecuentes
precipitaciones de lluvia o nieve. Normalmente se desplazan de oeste a este.

Una de las formas mas fiables de predecir el tiempo a corto plazo (desde unas horas a unos dos
o tres dias) es la observacion continua de la atmésfera. En la actualidad, este estudio es posible
gracias a la red de satélites artificiales que envian continuamente fotografias de la atmésfera. El
andlisis de estas fotografias permite seguir la evoluvién de grandes frentes de nubes, tormentas,
zonas de claros, etc. Combinando estas imagenes con los datos de presion en diferentes puntos
de la atmoésfera, es posible construir el mapa meteorolégico de la situacion actual y los de las
previsiones para las horas o dias siguientes.
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1.3. Equipos para medir la cubierta nubosa

Esta secciéon muestra algunos instrumentos de medicién de cobertura nubosa siguiendo el trabajo
de Tapakis y Charalambides [14]. Hay dos tipos de equipos: los de base terrestre y los satélites.
Los primeros se usan para tomar datos locales, mientras que los satélites miden areas extensas.
Los equipos terrestres tienen una visién limitada, pero ofrecen medidas precisas sobre una
ubicacion fija. Por otro lado, los satélites tienen baja resolucién temporal y pueden tener errores,
pero cubren amplias areas.

Los equipos terrestres se agrupan en cuatro categorias. La primera incluye los piranémetros y
radiémetros, que miden la irradiancia y un rango espectral especifico. Se basan en la idea de
que cualquier cuerpo con temperatura superior a 0 absoluto emite radiacién electromagnética,
cuyo espectro se puede usar para identificar objetos como el Sol, nubes, aire, tierra, mar, hielo,
etc. La segunda categoria es la de las camaras de cielo que fotografian el cielo en el espectro
visible, infrarrojo o ultravioleta. La tercera incluye radares que miden la retrodispersiéon de una
senal electromagnética emitida por el propio radar. Miden la diferencia de tiempo y la pérdida
de intensidad de la senal para determinar la posicién de las nubes. Los ceilémetros, parte de
este tercer grupo, miden la altura de la base de las nubes. La tltima categoria es la radiosonda,
incluida en globos meteoroldgicos para monitorear las nubes. Los globos, llenos de helio, alcanzan
altitudes superiores a 30km. La radiosonda incluye sensores que miden temperatura, presién del
aire y humedad relativa. Durante su ascenso, detecta nubes proporcionando informacién sobre
su altura de base, espesor y altura superior. Las radiosondas son tutiles porque pueden detectar
multiples capas de nubes en cada nivel de la atmosfera y el movimiento horizontal del globo
indica la velocidad y direccién del viento que mueve las nubes [13].

Las camaras de cielo son un tipo destacado de equipos de tierra debido a su facilidad de insta-
lacién, mantenimiento y bajo costo. Se pueden colocar en muchos lugares y cubrir una amplia
area. Son utilizadas para fotografiar el cielo y suelen estar compuestas de un sensor CCD o
CMOS y una lente de ojo de pez.

Las cdmaras de cielo se utilizan comunmente para detectar la cubierta de nubes [14], pero
también han sido empleadas en tareas mas avanzadas, como la prediccién de la irradiancia
solar [15], la deduccién de la radiancia del cielo y medidas de luminiscencia [16], y la medicién
de propiedades de los aerosoles [17]. Aunque son menos precisas que otros fotémetros, pueden
obtener un mapeado hemisférico de la radiancia del cielo en un corto periodo de tiempo. Ademas,
los sensores de las cdmaras pueden ajustarse para obtener imagenes de alta resoluciéon. Estas
propiedades hacen que las cAmaras de cielo sean un instrumento valioso que merece ser estudiado
para ser combinado con algoritmos de inteligencia artificial (IA).
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1.4. Inteligencia Artificial

La inteligencia artificial, IA, ha mejorado el reconocimiento de objetos en imédgenes [18]. Este
trabajo se enfoca en evaluar la aplicacién de la TA para identificar nubes en imagenes tomadas
por camaras de cielo. El objetivo principal es analizar la viabilidad de usar imagenes de cimaras
de cielo para reconocer la cubierta de nubes mediante IA.

Los estudios que dieron origen a lo que hoy conocemos como Inteligencia Artificial moderna
surgieron en la década de 1940. Sin embargo, no fue hasta 1950 con la publicacién del articulo
de Alan Turing “Computing Machinery and Intelligence” cuando estos estudios comenzaron a
tener una gran influencia. En este articulo, Alan Turing especulaba sobre la posibilidad de que
una maquina pudiera imitar el comportamiento humano y propuso el famoso Test de Turing
para medir la inteligencia de una maquina y compararla con la de un humano [2].

La inteligencia artificial simbdlica se basa en la idea de crear inteligencias artificiales que com-
prendan el mundo a través de representaciones simbdlicas, similares a como los humanos lo
hacen. Se desarrollaron algoritmos basados en la légica para expresar cada situaciéon en un
programa y se utilizaron para crear “sistemas expertos” en la década de 1980. Sin embargo,
estos sistemas tienen limitaciones como un alto costo, necesidad de actualizaciones constantes
y pueden ser menos precisos con mas reglas. Ademas, no mejoran con el tiempo o se adaptan a
nuevas situaciones debido a su naturaleza basada en reglas estrictas.

Actualmente, el enfoque dominante en el campo de la inteligencia artificial es el aprendizaje
automético (machine learning, ML). En lugar de intentar crear algoritmos basados en la légica
para imitar el pensamiento humano, el aprendizaje automatico se enfoca en descubrir las reglas
que explican el comportamiento deseado a partir de datos reales.

Redes neuronales Convolucionales (CNNs, por sus siglas en inglés) son un tipo de red neuronal
utilizadas para el procesamiento de imagenes. Estas redes se caracterizan por tener capas de
conexién que se aplican de manera local a una imagen, lo que permite que la red aprenda
caracteristicas especificas de una imagen. Estas caracteristicas se pueden utilizar para clasificar
imdagenes, detectar objetos, generar imagenes y maés.

Una de las principales ventajas de las CNNs es su capacidad para aprender caracteristicas de
imagenes de manera automatica, lo que las hace especialmente tutiles para tareas de vision
artificial. En comparacién con otras redes neuronales, las CNNs tienen menos parametros, lo
que las hace mas ficiles de entrenar y menos propensas a sobreajuste.

Una de las caracteristicas fundamentales de las redes neuronales convolucionales es su estructura
de capas. Estas redes constan de varias capas de conexion, cada una de las cuales se aplica de
manera local a una imagen. La primera capa, llamada capa de entrada, es la que recibe la
imagen. La ultima capa, llamada capa de salida, es la que produce la salida de la red. Entre
estas dos capas se encuentran varias capas intermedias, llamadas capas ocultas.

Las capas ocultas de una CNN se dividen en dos tipos: capas de conexién y capas de pooling. Las
capas de conexién son las que aprenden caracteristicas de las imagenes. Estas capas se componen
de un conjunto de filtros, cada uno de los cuales se aplica de manera local a la imagen. Cada
filtro aprende una caracteristica especifica de la imagen, como las lineas, los bordes, los colores,
etc.

Las capas de pooling son las que reducen la dimensionalidad de la imagen. Estas capas se aplican
de manera local a la imagen y reducen la resolucién de la misma. Esto ayuda a la red a ser mas
robusta a las variaciones en la posicion y el tamano de los objetos en la imagen.
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1.4.1. Redes neuronales convolucionales

En esta seccién nos centraremos en la utilizacion de la tecnologia de inteligencia artificial para
analizar las imégenes de camaras de cielo.

Tradicionalmente, se han utilizado algoritmos para identificar zonas blancas y azules en las
imégenes de cielo. Sin embargo, actualmente se estan utilizando técnicas de inteligencia artifi-
cial para analizar de manera eficiente la nubosidad a partir de iméagenes de camaras de cielo.
Esto es importante para clasificar adecuadamente las nubes futuras y también para analizar
volimenes de datos pasados. Se estan utilizando redes neuronales convolucionales entrenadas
para reconocer el nimero de octas de la béveda celeste con una precision y efectividad adecuadas

[4].

Los algoritmos de redes neuronales son fundamentales en el aprendizaje automatico, se inspiran
en la estructura de las neuronas del cerebro y se componen neuronas artificiales [5].

Las redes neuronales convolucionales utilizan una técnica llamada “convolucién” para detectar
patrones en las imagenes, permitiendo a la red aprender caracteristicas especificas de estas. Las
CNN se han utilizado con éxito en una variedad de aplicaciones, como la reconocimiento de
rostros, reconocimiento de objetos en imagenes y anélisis de imagenes médicas.

' X
W
X W
. 1 —> .
x, >

: Wi
- /J/
Xn /;'7 Pesos

Figura 14: Estructura tipica de una red neuronal.

Una neurona artificial es un modelo matematico que simula el comportamiento de una neurona
biolégica. En una red neuronal artificial, cada neurona recibe entradas, aplica una serie de
operaciones matematicas y produce una salida. La salida de una neurona puede ser utilizada
como entrada para otras neuronas en la red.

En una red neuronal artificial, las entradas son generalmente valores numéricos (xg, x1, ..., ;),
y las operaciones matemdticas se realizan mediante un conjunto de pesos (wo, ..., w;) y una
funcién de activacion (f). Los pesos son valores numéricos que determinan la importancia de
cada entrada para la salida de la neurona, mientras que la funcién de activacién es una funcién
matemética que limita el rango de salida de la neurona (a). Ver ecuacién (1).

a=f()_ wi-a;) (1)
=0

En resumen, las neuronas artificiales son una representacion matemaética de las neuronas biolégi-
cas, que se utilizan para construir redes neuronales artificiales, las cuales son capaces de aprender
y realizar tareas complejas a partir de datos de entrada.
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La operacién de la convolucion consiste en multiplicar una matriz de entrada y una matriz
bidimensional de pesos, llamada filtro o kernel. Estos filtros son normalmente méas pequenos
que la matriz de entrada y permiten realizar la operacién sistematicamente mientras se recorre
la imagen. El filtro aprende a reconocer caracteristicas de las imagenes sin importar su posicién,
lo que implica invarianza traslacional.

Las redes convolucionales aprovechan esta invarianza para usar los mismos parametros en el
filtro y reducir las iméagenes con el pooling.

El resultado final es una matriz bidimensional conocida como mapa de caracteristicas. Las capas
de convolucién suelen contener varios filtros diferentes para que las redes neuronales puedan
aprender a identificar multiples caracteristicas.

Una CNN se compone de varias capas, cada una de las cuales tiene un propdsito especifico en

el procesamiento de imagenes. A continuacién se describen algunas de las capas méas comunes
en una CNN [6]:

1. Capa de entrada: esta capa es donde se introduce la imagen original. La imagen se
convierte en un tensor (un arreglo multidimensional) antes de ser procesada por la red.

2. Capa de convolucién: estas capas son responsables de detectar patrones y caracteristi-
cas en la imagen. Cada capa de Convolucion utiliza un conjunto de filtros, que se aplican
localmente a la imagen. Los filtros buscan patrones especificos en la imagen, como bordes,
texturas, etc.

3. Capas de pooling: estas capas son responsables de reducir la dimensionalidad de la
imagen. Esto se hace mediante la aplicacién de operaciones de agrupamiento, como la me-
dia o el maximo. Esto ayuda a la red a detectar caracteristicas mas generales en la imagen.

4. Capas completamente conectadas: estas capas son similares a las capas de una red
neuronal tradicional. Se utilizan para realizar la clasificacion final de la imagen.

5. Capa de activacion: son responsables de aplicar una funcién de activacion a los va-
lores de salida de cada capa [h]. La funcién de activacién tiene como objetivo agregar
no linearidad a la red, lo que permite a la red aprender patrones mas complejos en los
datos. Algunas funciones de activacién méds comunes son: tahn, sigmoid, softmax, Leaky
ReLU y ReLU. ReLU (Rectified Linear Unit) es una de las funciones de activaciéon més
populares en las CNNs. La funcién ReLU es simple y eficiente, y se define como f(x) =
max(0, x) (véase Figura 15). Esta funcién cambia los valores negativos de entrada por un
cero mientras que los valores positivos permanecen inalterables [7].

6. Capas de dropout: es una técnica de regularizacién utilizada en redes neuronales para
reducir el sobreajuste. La idea detras de esta técnica es eliminar aleatoriamente un por-
centaje de las neuronas en cada capa durante el entrenamiento. Al hacer esto, se evita que
las neuronas se especialicen en patrones especificos de los datos de entrenamiento, lo que
ayuda a la red a generalizar mejor a los datos de prueba.

7. Capa de salida: esta capa proporciona la salida de la red, que puede ser una clase o una
etiqueta para la imagen.
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Figura 15: Funcién ReLU.

Ademas de estas capas, las CNNs también pueden incluir capas adicionales, como capas de
normalizacién entre otros. Dependiendo del problema, la arquitectura de una CNN puede variar,
pero las capas de entrada, convolucién, pooling y capas completamente conectadas son comunes
en la mayoria de las CNNs. Podemos observar en la Figura 16 un ejemplo de su arquitectura.
A través de la funcién softmaz se trasnmiten las probabilidades a la neurona de salida. En la
salida se realiza una clasificacién one-hot-encoding, €l cual es un vector de ceros con un uno en
la posicién que corresponde a la etiqueta de la clasificacién [9].

DD

IMAGEN DE  1er CONVOLUCION 22 CONVOLUCION RED NEURONAL CAPA DE SALIDA:

() Pemo
{Soﬂmax } (O Gato
() Pajaro

Q0000000

ENTRADA e FILTROS (Y SUCESIVAS)  MULTICAPA CLASIFICACION
e RELU (fully connected) ONE-HOT
e SUBSAMPLING ENCODED

Figura 16: Estructura tipica de una CNN para la deteccién de perros, gatos y pajaros en image-
nes.

Para algoritmos supervisados, se utiliza el proceso de Backpropagation para aprender a través
de la comparacién de la salida generada por la red con la deseada, calcular errores y propagarlos
hacia atras a través de la red para actualizar los pesos de las neuronas y reducir la diferencia
entre el resultado esperado y el obtenido [5].
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1.5. Objetivos

El objetivo principal de este trabajo es obtener y evaluar una red neuronal convolucional que
sea capaz de predecir la cubierta nubosa a partir de imagenes capturadas con una cadma de
cielo. Para esto utilizaremos imégenes tomadas tanto de dia como de noche que entrenaremos
adecuadamente para su después evaluacion.

Este documento TFG se ha dividido en 5 capitulos, siendo el primer capitulo la Introduccién.

-Capitulo 2: Metodologia

En esta seccién se describen las propiedades de la cidmara de cielo con la que se han obtenido
las imagenes. Explicamos céomo se ha realizado el etiquetado de imagenes asi como el método
de entrenamiento de la red neuronal que hemos utilizado.

-Capitulo 3: Resultados

En este capitulo analizamos las configuraciones obtenidas tras la validacién de las imagenes
median inteligencia artificial.

-Capitulo 4: Conclusiones
Se detallan las conclusiones obtenidas del trabajo realizado planteando futuras lineas de inves-

tigacién.

-Capitulo 5: Bibliografia

Bibliografia utilizada a lo largo del Trabajo de Fin de Grado.
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2. Capitulo 2: Instrumentacion y Metodologia

A lo largo de este capitulo se desarrolla la metodologia de este Trabajo Fin de Grado. Se explica
la instrumentacion necesaria para la captura de imagenes. Esta es la cdmara de cielo OMEA
3C perteneciente y controlada por el “Grupo de Optica Atmosférica” de la Universidad de Va-
lladolid [27].

Se detalla el etiquetado de las imédgenes asi como la configuracién para el entrenamiento de
la red neuronal y su posterior evaluacién. Para facilitar esto, se ha utilizado la heramienta de
aprendizaje automadtico de cédigo abierto creada por Google: “Teachable Machine”. A conti-
nuacién gracias a “Google Colab” pudimos escribir y ejecutar el cédigo python sin necesidad
de instalacion de software.

2.1. Camara de cielo

La camara de cielo es un instrumento utilizado en meteorologia para medir la cobertura nubosa
y la posicién de las nubes en el cielo. Es un dispositivo de fotografia automaética que toma
fotografias panoramicas del cielo con una frecuencia regular, generalmente cada 5 o 10 minutos

).

La cdmara empleada para la realizaciéon del presente trabajo estd ubicada en la terraza de
la facultad de Ciencias de la Universidad de Valladolid. Para esta camara se han clasificado
imégenes tanto de dia como de noche. Ademds se han utilizado imégenes de una cdmara OMEA
3C instalada en Fuentecaliente (La Palma) durante la erupcién del volcan de Cumbre Vieja,
otra OMEA 3C instalada en el observatorio meteorolégico de Izana (Tenerife), y por tltimo
una camara SONA 202-NF instalada en Valladolid. Estas tres cdmaras solo se han usado para
clasificar imagenes de dia [13] [4].

Figura 17: Cdmara de cielo OMEA 3C [27].

El modelo principal de cdmara utilizada para tomar imagenes de noche es el OMEA3C de Alcor
System (se puede ver en la Figura 17). Este dispositivo consiste en un sensor CMOS combinado
con una lente de pez, los cuales estan protegidos dentro de una cipula de cristal transparente
e impermeable [4]. El sensor CMOS empleado es el SONY IMX178 y estd programado para
capturar iméagenes con una resolucion de 3096x2080 pixeles y una profundidad de color de 14
bits. Este sensor cuenta con un filtro Bayer que tiene un patrén RGGB, donde la mitad de los
pixeles son sensibles al verde, una cuarta parte a rojo y otra cuarta parte al azul [13].
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Cada imagen capturada es una combinacién HDR de varias imagenes con secuencias multi-
exposicién, cada 5 minutos por el dia y cada 2 minutos por la noche. El nimero de imagenes
incluidas en la combinacién HDR varia dependiendo de la altura del sol [4].

2.2. Etiquetado de las imagenes de cielo

Esta es la parte del proyecto en la cual se procedié al etiquetado manual de las imégenes
nocturnas correspondientes al mes de enero de 2021. Las fotografias, tanto las nocturnas tomadas
en Valladolid, como las diurnas correspondientes a La Palma y Tenerife, se tomaron en intervalos
de dos y 5 minutos siendo 3361 el niimero total de fotos etiquetadas.

Las etiquetas utilizadas fueron las siguientes:

1. Numero de octas: esto identificard la nubosidad que presenta el cielo. Con un etiquetado
del 0 al 8 podremos saber si el cielo estd completamente despejado (0 octas) o completamente
cubierto de nubes (8 octas). Esta medida depende del observador por tanto al ser subjetiva se
asume un error de £+ 1 octa. En la Figura 18 podemos apreciar algunos ejemplos.

(b) 2 octas

(c) 5 octas (d) 7 octas

Figura 18: Imagenes tomadas con la cdmara de cielo.

2.3. Entrenamiento de la red neuronal

En este apartado se detallan los pasos a seguir para el entrenamiento de la red neuronal. Tras
el etiquetado de las imagenes, éstas se dividen en dos conjuntos, entrenamiento y validacién. El
conjunto de entrenamiento esté formado por el 80 % de las imédgenes y se utiliza para entrenar
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la red neuronal. El restante 20 % de las imagenes son las que llamaremos conjunto de validacién
y con las cuales realizaremos las pruebas necesarias para cuantificar el modelo entrenado. Las
imdgenes han sido elegidas de forma que tengamos uniformidad en el nimero de octas. Ademas
cabe destacar que hemos utilizado mitad de imagenes de noche y mitad imagenes de dia del
total.

Para entrenar los modelos se utiliza una red neuronal sobre la cual podremos clasificar las

imdagenes segun el numero de octas que cubre el cielo.

#) Abrir un proyecto desde Drive. 3 Abrir un proyecto desde un archivo.

1

Proyecto de imagen Proyecto de audio Proyecto de
Realiza la preparacion con Realiza la preparacion basandote posturas
imagenes de archivos o de la en sonidos de un segundo de

Realiza la preparacion con
imagenes de archivos o de la
webcam.

webcam. duracion, desde archivos o
usando tu micréfono.

Figura 19: Elecién de tipo de proyecto con ”Teachable Machine 2.0”.

“Teachable Machine 2.0” es una herramienta de aprendizaje automético de cédigo abierto de-
sarrollada por Google. Permite a los usuarios crear modelos de aprendizaje automatico perso-
nalizados utilizando datos de entrada de imagenes, audio y texto. Los modelos creados pueden
ser utilizados para clasificar y reconocer patrones en los datos de entrada, y se pueden exportar
para su uso en aplicaciones y proyectos. Es facil de usar y no requiere conocimientos previos en
programacién o aprendizaje automatico. Es una interfaz totalmente gratuita y se puede acceder
a ella a través del siguiente enlace: https://teachablemachine.withgoogle.com/train.

= Teachable Machine .
Preparacion

Preparar modelo

Class 1
= - Avanzado A
Anadir muestras de imagenes:
Epocas: 50 .
) & P B Vista —_
Webcam Subir . 4+ Exportar modelo
previa

Tamafio del lote:

16
Para obtener una vista previa de un

modelo aqui, primero debes
Class 2 prepararlo en la parte de la izquierda.
Tasa de aprendizaje:

ARadir muestras de imagenes: 0,001 B

O &

Webcam Subir

Figura 20: Seleccién de clases y parametros en ” Teachable Machine 2.0”.

Una vez hayamos accedido al enlace anterior, seleccionaremos “Proyecto de imagen” (Figura 19).
Tras esto, debemos cargar las imagenes en diferentes clases correspondientes a nuestras etiquetas
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(de 0 a 8 para el nimero de octas y 0 6 1 si tenemos sol obstruido o despejado)(véase Figura
20). A continuacién se establecen los pardmetros de entrenamiento. Estos son los siguientes:

] E‘pocas: una época se refiere a una iteracién completa a través del conjunto de entre-
namiento. Durante cada época, el modelo de aprendizaje automatico procesa todos los
ejemplos de entrenamiento y actualiza sus parametros para adaptarse mejor a los datos.
El ntimero de épocas especificado en el entrenamiento del modelo determina cudntas ve-
ces el modelo procesard el conjunto de entrenamiento antes de detenerse. A medida que
aumenta el nimero de épocas, el modelo puede mejorar su precision al procesar los datos
de entrenamiento mas veces, pero también puede aumentar el riesgo de sobreajuste. Por
lo tanto es fundamental una buena eleccién del mismo. Su valor por defecto es 50.

= Tamano del lote: el tamano del lote se refiere al nimero de ejemplos de entrenamiento
que se utilizan en una sola iteracién del algoritmo de optimizacién. El tamafio del lote se
utiliza para calcular las actualizaciones de los parametros del modelo en cada iteracién, y
se especifica en nimero de ejemplos. Por ejemplo, si el tamaiio del lote es de 32, entonces el
algoritmo de optimizacién utilizard 32 ejemplos para actualizar los pardmetros del modelo
en cada iteracion. Puede ser ajustado segtin las necesidades del modelo y las caracteristicas
del conjunto de datos. Un tamano de lote més grande puede aumentar la velocidad de
entrenamiento, pero también puede requerir mas memoria. Su valor por defecto es 16.

= Tasa de aprendizaje: la tasa de aprendizaje es un nimero entre 0 y 1 que controla
la magnitud de las actualizaciones de los pardmetros en cada iteracién del algoritmo
de optimizacién. Este parametro afecta la velocidad a la que el modelo aprende y la
precision final del modelo. Una tasa de aprendizaje demasiado alta puede causar que el
modelo oscile y no converja, mientras que una tasa de aprendizaje demasiado baja puede
causar que el modelo tarde demasiado en converger. Es importante ajustar la tasa de
aprendizaje adecuadamente para obtener una buena precisién del modelo y un tiempo de
entrenamiento razonable. Su valor por defecto es 0.001.

Se han realizado 18 modelos diferentes combinando los pardmetros mencionados, con el objetivo
de encontrar los mejores resultados. Los valores utilizados han sido los siguientes: Epocas: 50,
100, 200, Tamano del lote: 16, 32 y Tasa de aprendizaje: 0.01, 0.001, 0.0001.

Asi, tras el entrenamiento de los modelos, estos se exportan en formato “.h5”. En la plataforma
“Google Colab” cargaremos los modelos utilizando un cédigo Python. Este codigo carga dos
modelos de Tensorflow (Keras) previamente entrenados y guardados en el disco, recorre una
carpeta de imégenes llamada “validar” y utiliza cada imagen para hacer una prediccion con
ambos modelos. Una vez que se han procesado todas las imagenes, se guardan los resultados en

un archivo “.csv”.
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3. Capitulo 3: Resultados

Vamos a exponer los resultados obtenidos para cada clase de etiqueta. Tenemos un total de
18 modelos que compararemos objetivamente y asi poder concluir si las CNN son competentes
para la clasificacién de imagenes de cielo. Asi podremos concluir que modelo es el mas apropiado

para esta tarea.

Compararemos la etiqueta predicha por el modelo, con la etiqueta real, es decir, la etiquetada
por nosotros mismos. En la Tabla 2 se exponen el nimero de imagenes del conjunto validacion

utilizadas para cada etiqueta en octas.

Tabla 2: Numero de imégenes de validacion para cada etiqueta segiin el niimero de octas.

Etiqueta nimero de octas

0

1

2

3

4

5

6

7

8

Imagenes de validacién

199

88

63

o7

47

43

o7

50

68

Utilizaremos la siguiente notacién de la Tabla 3 para evaluar cada modelo:

Tabla 3: Notacién de los distintos modelos.

Modelo | Epocas Tamaifio de lote | Tasa de aprendizaje
1 50 16 0,01
2 50 16 0,001
3 50 16 0,0001
4 50 32 0,01
5 50 32 0,001
6 50 32 0,0001
7 100 16 0,01
8 100 16 0,001
9 100 16 0,0001
10 100 32 0,01
11 100 32 0,001
12 100 32 0,0001
13 200 16 0,01
14 200 16 0,001
15 200 16 0,0001
16 200 32 0,01
17 200 32 0,001
18 200 32 0,0001
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3.1. Error absoluto medio

El error absoluto medio (MAE, por sus siglas en inglés) es una medida de la diferencia entre
los valores reales y los valores previstos o estimados [19]. Se calcula como la suma de los errores
absolutos dividida por el nimero de datos. Mateméticamente, se puede representar como:

LN
N > lai = wil (2)
i1

donde N es el nimero de datos, z; es el valor predicho para el i-ésimo dato y y; es el valor real
para el i-ésimo dato.

El error absoluto medio es una medida robusta que no se ve afectada por valores atipicos o
extremos, y es cominmente utilizada en la evaluacién de modelos de machine learning. Sin
embargo, también tiene algunas limitaciones, como no penalizar los errores grandes mas que los
errores pequenos. Por lo tanto, a veces se utiliza en conjunto con otras métricas como la raiz
del error cuadratico medio o el error medio.

En la tabla 4 se presentan los valores calculados para la métrica en cuestion para cada modelo
y cada etiqueta distinta. Ademas, se incluye el valor de la métrica para el conjunto completo de
imagenes de validacion procesadas por cada modelo analizado.

Tabla 4: Error absoluto medio en octas.

Error Absoluto Medio (octas)

Modelo | 0 1 2 3 4 5 6 7 8 | Todas
1 0,04 | 0,31 | 0,67 | 0,67 | 1,40 | 1,33 | 1,68 | 1,22 | 0,18 | 0,60
2 0,09 0520711092068 1,120,779 | 1,14 | 0,28 | 0,54
3 0,05 | 0,43 | 0,25 | 0,76 | 1,06 | 1,09 | 0,88 | 0,66 | 0,24 | 0,47
4 | 0,06] 044079 1,14 092067068050 037 | 0,48
5 0,25 | 0,55 | 0,86 | 0,92 | 0,75 | 0,79 | 1,04 | 0,52 | 0,24 | 0,51
6 | 0,08 0,44 | 0,54 | 1,00 | 0,83 [ 0,93 | 0,98 | 0,70 | 0,19 | 0,49
7 10,09 039049 ] 0,72 | 1,21 | 1,49 | 1,93 | 1,26 | 0,47 | 0,67
8 | 0,06 0,40 | 0,59 | 0,76 | 0,85 | 0,83 | 0,84 | 0,80 | 0,25 | 0,46
9 0,06 | 0,31 | 0,48 | 0,82 | 0,85 | 1,00 | 0,86 | 0,70 | 0,21 | 0,44
10 0,23 1 0,28 | 0,35 | 0,84 | 0,83 | 0,81 | 1,09 | 0,78 | 0,37 | 0,51
11 0,09 | 0,30 | 0,73 | 0,90 | 0,66 | 0,98 | 1,30 | 0,76 | 0,31 | 0,52
12 [ 0,07 | 0,44 | 0,46 | 0,80 | 0,96 | 0,93 | 0,88 | 0,54 | 0,25 | 0,46
13 0,09 | 027 038 | 0,88 | 0,77 | 1,07 | 1,24 | 0,76 | 0,18 | 0,48
14 0,10 | 0,43 | 0,54 | 0,86 | 0,81 | 0,91 | 1,11 | 0,62 | 0,28 | 0,49
15 0,04 | 0,47 | 0,57 | 0,90 | 0,94 | 0,91 | 1,07 | 0,88 | 0,22 | 0,50
16 0,02 | 0,71 | 0,60 | 1,18 | 1,11 | 0,88 | 0,97 | 0,52 | 0,21 | 0,53
17 0,02 | 0,47 | 0,75 | 0,86 | 0,83 | 0,95 | 0,98 | 0,72 | 0,29 | 0,49
18 0,07 | 0,36 | 0,60 | 0,78 | 0,79 | 0,77 | 0,93 | 0,70 | 0,22 | 0,45

Podemos observar, que el error absoluto medio crece de 0 a 4 octas y de 4 a 8 comienza a decrecer.
Podemos concluir que las octas extremas, 0 y 8 octas, estdn muy bien definidas mientras que
los cielos parcialmente cubiertos son mas variables.

El valor obtenido para el total del niimero de imégenes no es la media de el restro de valores.

Respecto a la comparacién entre modelos, vemos un comportamiento similar en todas las eti-
quetas, siendo el modelo niimero 9 el que mejores resultados presenta para todas las imagenes.
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3.2. Error medio

El error medio (también conocido como la media aritmética de los errores) es una medida de
la diferencia entre los valores predichos y los valores reales en un conjunto de datos. Se utiliza
para estimar la ezactitud [20].

El error medio se calcula sumando los errores absolutos para cada punto de datos y dividiéndolos
por el nimero de puntos de datos. El error absoluto es simplemente la diferencia entre el valor
previsto y el valor real.

Matematicamente, el error medio se puede expresar como:

N
5 - w) ®

i=1

Es importante tener en cuenta que el error medio es una medida global de la exactitud de un
modelo.

Mostramos en la Tabla 5 los resultados obtenidos. Tenga en cuenta que la calidad del modelo
se corresponde con la informacién de esta métrica, ya que una métrica cercana a cero reflejard
una gran exactitud.

Tabla 5: Error medio en octas.

‘ Error Medio (octas)

Modelo 0 1 2 3 4 5 6 7 8 Todas
0,04 | -0,06 | -0,38 | -0,35 | -0,85 | -0,67 | -1,09 | -0,42 | -0,18 | -0,30
0,10 | 0,16 | 0,40 | 0,56 | -0,13 | 0,05 | -0,51 | -0,54 | -0,28 | 0,01
0,10 | -0,05 | 0,27 | 0,04 | 0,26 | 0,23 | -0,56 | -0,38 | -0,24 | -0,07
0,06 | -0,03 | 0,48 | 0,62 | 0,49 | 0,44 | -0,30 | -0,38 | -0,37 | 0,07
0,25 | 0,25 | 0,60 | 0,56 | 0,40 | -0,05 | -0,54 | -0,32 | -0,24 | 0,09
0,08 | 0,06 | 0,06 | 0,12 | 0,15 | 0,23 | -0,56 | -0,30 | -0,19 | -0,03
0,09 | 0,11 | -0,24 | -0,36 | -0,02 | 1,21 | -1,74 | -0,90 | -0,47 | -0,42
-0,06 | 0,24 | 0,30 | 0,20 | 0,00 | -0,09 | -0,49 | -0,48 | -0,25 | -0,02
0,06 | 0,03 | 0,13 | 0,22 | -0,17 | 0,12 | -0,44 | -0,38 | -0,21 | -0,04
0,23 | 0,22 | 0,06 | 0,20 | 0,06 |-0,30 | -0,74 | -0,46 | -0,37 | -0,04
0,09 | 0,09 | 0,16 | 0,42 | -0,06 | -0,32 | -0,98 | -0,48 | -0,31 | -0,09
12 | 007 | 0,06 | 0,14 | 0,12 | 0,06 | 0,00 | -0,42 | -0,30 | -0,25 | -0,03
13 [ 0,09 | 0,00 | -0,10 | -0,12 | 0,21 | -0,56 | -1,00 | 0,28 | -0,18 | -0,17
4 | 0,09 | 0,09 | 0,29 | 0,42 | -0,30 | -0,16 | -0,65 | -0,34 | -0,28 | -0,05
15 0,04 | 0,06 | 0,13 | 0,34 | 0,00 | -0,21 | -0,54 | -0,44 | -0,22 | -0,06
16 0,02 | -0.18 | 0,25 | 0,58 | 0,43 | 0,42 | -0,19 | 0,00 | -0,21 | 0,06
17 0,02 | 0,03 | 0,14 | 0,39 | 0,06 | -0,02 | -0,42 | -0,44 | -0,29 | -0,05
18 0,07 | 0,14 | 0,32 | 0,14 | 0,02 | -0,07 | -0,65 | -0,42 | -0,22 | 0,04

D 5| o oo | o] ot | ol | =

Observamos que para valores de octas altos, nuestros modelos subestiman el resultado (valores
negativos), mientras que para los valores de octas bajos los modelos (a excepcién del modelo 8)
sobreestiman el resultado. Estos resultados eran esperables pues la etiqueta cero octas solo se
puede sobreestimar y la de 8 octas infraestimar. Se concluye que los modelos 2 y 8 son los que
mayor exactitud muestran, aunque todos presentan gran exactitud pues tienen errores medios
muy préximos al cero.
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3.3. Desviacién estandar

La desviacion estandar es una medida de la dispersién de un conjunto de datos alrededor de su
media. Es una medida de la variabilidad de los datos y representa la cantidad de variacién o
“dispersion” de los datos en torno a la media.

La desviacién estandar se calcula como la raiz cuadrada de la varianza, que es otra medida de la
dispersion de los datos. La varianza se calcula como la media de los cuadrados de las diferencias
entre cada dato y la media del conjunto de datos.

Matemadticamente, la desviacién estandar se puede calcular como:

Ly (i — T7)?
lT (4)

La desviacion estandar es una medida para describir la precisién del modelo. Es 1til en muchas
aplicaciones, incluyendo estadisticas, investigacién de mercado, fisica y mucho més [20].

Tabla 6: Desviacion estandar en octas.

Desviacién estandar (octas).
Modelo | 0 1 2 3 4 5 6 7 8 | Todas
1 0,20 | 0,62 | 0,72 | 1,00 | 1,61 | 1,49 | 1,46 | 1,82 | 0,46 | 1,06
2 040 | 1,08 | 0,90 | 1,10 | 1,04 | 1,29 | 1,14 | 1,35 | 0,89 | 0,99
3 0,23 10,69 | 063|113 139|132 124091060 | 0,87
4 (0271079 1,10 | 1,29 | 1,05 | 0,87 | 0,94 | 0,89 | 0,54 | 0,87

5 1,05 | 1,19 | 1,02 | 1,13 [ 1,02 | 1,16 | 1,17 | 0,93 | 0,55 | 0,99
6 0,28 | 1,00 | 0,83 | 1,32 | 1,25 | 1,22 | 1,27 | 1,01 | 0,55 | 0,93
7 0,29 | 0,94 | 0,68 | 0,89 | 0,99 | 1,34 | 1,50 | 1,87 | 1,25 | 1,18
8
9

0,27 | 0,89 | 0,87 | 1,04 | 1,19 | 1,40 | 1,19 | 1,02 | 0,65 | 0,90
0,28 059 | 0,72 | 1,15 | 1,29 | 1,31 | 1,17 | 0,98 | 0,53 | 0,84
10 | 050|057 0,73 | 1,08 | 1,16 | 1,09 | 1,32 | 1,24 | 0,86 | 0,94
11 032081 1,07 1,06 1,10 | 1,38 | 1,37 | 1,15 | 0,73 | 0,98
12 0290090073 1,00 1,39 1,35 ]| 1,15 | 0,94 | 0,58 | 0,88
13 1060071 | 0,71 | 1,05 | 1,13 | 1,37 | 1,43 | 1,04 | 0,45 | 0,94
14 0620094079 | 1,19 | 1,03 | 1,31 | 1,46 | 0,84 | 0,59 | 0,97
15 0230092088 1,10 1,20 | 1,20 | 1,42 | 1,10 | 0,54 | 0,93
16 | 0,14 | 0,87 | 1,03 | 1,44 | 1,30 | 1,28 | 1,32 | 0,89 | 0,58 | 0,95
17 | 0,14 1,030,096 | 1,13 | 1,17 | 1,30 | 1,27 | 1,17 | 0,60 | 0,93
18 028084089 | 1,11 | 1,06 | 1,21 | 1,24 | 0,92 | 0,57 | 0,87

En la Tabla 6 podemos observar que solo las etiquetas de 0, 1, 2 y 8 octas tienen valores
menores que 1, contrastando y validando la idea de cometer un error de + 1 octa. Como en las
métricas anteriores, los valores centrales presentan mayor dispersién que los valores extremos.
Si tenemos en cuenta todos los datos, todos los modelos, excepto el modelo 1 y 7, presentan
buenos resultados sin embargo es el modelo 9 el que mejores resultados tiene.
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3.4. Raiz del error cuadratico medio

La raiz del error cuadratico medio (también conocido como RMSE, por sus siglas en inglés)
es una medida de la diferencia entre los valores reales y los valores previstos en un conjunto
de datos. Se utiliza para evaluar el rendimiento de un modelo de prediccién o para comparar
diferentes modelos [19].

El error cuadratico medio se calcula sumando los errores cuadrados para cada punto de datos
y dividiéndolos por el nimero de puntos de datos. El error cuadratico es la diferencia entre el
valor previsto y el valor real elevado al cuadrado.

La raiz del error cuadratico medio se calcula como la raiz cuadrada del error cuadratico medio.
Matematicamente, se puede expresar como:

N

- )2 (5)

i=1

El RMSE es una medida més precisa que el error medio, ya que penaliza mas los errores grandes
y refleja mejor la magnitud de los errores en el modelo. Sin embargo, puede ser sensibles a valores
atipicos en los datos y no es necesariamente una medida éptima para todas las aplicaciones.

Tabla 7: Raiz del error cuadratico medio en octas.

Raiz del Error Cuadratico Medio (octas).

Modelo | 0 1 2 3 4 5 6 7 8 | Todas
1 0,20 | 0,62 | 0,82 | 1,06 | 1,71 | 1,61 | 2,12 | 1,75 | 0,46 | 1,11
2 | 0,41 1,08 0,98 | 1,05 | 1,05 | 1,29 | 1,25 | 1,45 | 0,03 | 0,99
3 0,24 | 0,69 | 0,56 | 1,13 | 1,41 | 1,32 | 1,36 | 0,99 | 0,62 | 0,87
4 0,28 0,79 | 1,20 | 1,44 | 1,16 | 0,98 | 0,98 | 0,97 | 0,65 | 0,87
5 1,08 | 1,22 | 1,18 | 1,27 | 1,10 | 1,16 | 1,29 | 0,98 | 0,59 | 0,09
6 | 0,29 1,00 | 084 | 1,33 1,26 | 1,24 1,39 | 1,05 | 0,58 | 0,93
7 1030094 ]0,72] 0,96 | 1,35 | 1,80 | 2,31 | 2,07 | 1,34 | 1,25
8 ] 0.28]0,92092|1,06]|1,19]1,40 | 1,28 | 1,13 | 0,65 | 0,90
9 0,28 | 0,59 | 0,74 | 1,18 | 1,31 | 1,00 | 1,32 | 1,25 | 1,05 | 0,57
10 055|061 0,74 | 1,10 | 1,16 | 1,13 | 1,51 | 1,32 | 0,93 | 0,94
11 033081 | 1,08 | 1,14 | 1,10 | 1,41 | 1,69 | 1,25 | 0,80 | 0,09
12 0,63 | 0,30 | 0,91 | 0,75 | 1,10 | 1,39 | 1,35 | 1,23 | 0,99 | 0,88
13 0,61 | 0,71 | 0,71 | 1,06 | 1,15 | 1,48 | 1,74 | 1,08 | 0,49 | 0,96
14 062094084 1,26] 1,07 | 1,32 | 1,60 | 0,91 | 0,65 | 0,97
15 0,24 10,92 0,89 | 1,24 | 1,20 | 1,30 | 1,52 | 1,18 | 0,58 | 0,93
16 | 0,14 | 0,89 | 1,07 | 1,56 | 1,37 | 1,35 | 1,33 | 0,89 | 0,62 | 0,94
17 0,14 | 1,03 | 0,97 | 1,19 | 1,18 | 1,30 | 1,34 | 1,25 | 0,66 | 0,93
18 028085004 1,12 | 1,06 | 1,21 | 1,40 | 1,01 | 0,61 | 0,87

Para los valores de la raiz cuadrada del error cuadratico medio (véase Tabla 7), observamos de
nuevo que los valores para las etiquetas intermedias presentan mayor error que los valores de las
etiquetas 0 y 8 octas. El modelo 9 es el que mejores resultados globales presenta con un valor
de 0,57 octas.
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3.5. Distribucién de las diferencias

Un histograma es una representacion grafica que muestra la frecuencia con la que aparecen los
valores en un conjunto de datos. Es una herramienta importante en estadisticas y son 1tiles para
identificar tendencias y patrones en los datos, asi como para evaluar la forma de la distribucién.

A continuacion se presentan histogramas de la distribucién de las diferencias entre el modelo
y las medidas para cada modelo, los cuales fueron creados usando la libreria “matplotlib” de
Python. En el eje X se muestran las discrepancias entre el niimero de octas predicho y el real,
mientras que en el eje Y se indica la cantidad de imédgenes que tienen esa diferencia, es decir,
su frecuencia absoluta. Estos histogramas nos permitiran evaluar la informacién dada por la
desviacién estandar sobre la distribucion de los valores predichos. Seria ideal que hubiera una
gran cantidad de resultados concentrados en torno a cero, ya que eso significaria un elevado
numero de discrepancias nulas y una baja distribucién.
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Figura 21: Histogramas de los modelos 1-6, representando la frecuencia de las diferencias entre
los valores predichos y reales.

En la Figura 21, Figura 22 y Figura 23, observamos que los valores se concentran entorno al
cero, decayendo la frecuencia de forma progresiva hacia valores mas extremos del eje x. Se puede
decir, sin duda alguna, que todos los modelos son eficaces para la clasificacién, y su rendimiento
es muy bueno. No hay diferencias notables entre ellos, aunque es cierto que en los modelos 2,
5,6, 8, 11, 12 y 14 hay una distincién significativa alrededor de las seis octas.
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Figura 22: Histogramas de los modelos 7-16, representando la frecuencia de las diferencias entre
los valores predichos y reales.
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Figura 23: Histogramas de los modelos 17 y 18, representando la frecuencia de las diferencias
entre los valores predichos y reales.

Ademas los modelos 3 y 9, en concordancia a lo obtenido en los resultados de la desviacion
estandar, presentan una mayor dispersion pues si nos fijamos en sus valores extremos tienen los
mayores valores de frecuencia absoluta.
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3.6. Matrices de confusién

Una matriz de confusion es una tabla que se utiliza para evaluar el rendimiento de un modelo
de clasificacién. La matriz de confusién muestra la cantidad de veces que un modelo predice
correctamente o incorrectamente cada clase en un conjunto de datos.

La matriz de confusion tiene dos ejes: en el eje horizontal se listan las clases reales de los datos,
mientras que en el eje vertical se listan las clases predichas por el modelo. Cada celda en la
matriz representa una combinacién de una clase real y una clase predicha. La diagonal principal
representa las predicciones correctas, mientras que las otras celdas representan predicciones
incorrectas. Por lo tanto, los mejores modelos tendran valores mas elevedos en la diagonal, pues
el valor predicho y el real coincidiran.

Mostramos las matrices de confusion de cada modelo en las Figuras 24 y 25. Hemos anadido un
mapa de calor en cada una de ellas para obtener conclusiones de forma rapida y visual.
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Figura 24: Matrices de confusién de los modelos 1-6.
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Figura 25: Matrices de confusién de los modelos 7-16.
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Figura 26: Matrices de confusion de los modelos 17 y 18.

De nuevo, tal y como muestran las Figuras 24 y 25, vemos esa diferencia entre los resultados
extremos y los intermedios. Las tonalidades blancas muestran valores altos mientras que las
moradas oscuras en las zonas intermedias reflejan los valores bajos.

Vemos como la mayoria de los datos en nuestras matrices se concentran en la diagonal, lo cual
demuestra un buen comportamiento de nuestros modelos. Los valores de las octas intermedias
son menores que los de las octas de los extremos pues como hemos explicado en las métricas
anteriores, existe mas subjetividad a la hora de seleccionar el niimero de octas para imagenes
de cielo parcialmente cubiertas de nubes.

En la Tabla 8 mostramos la tasa de acierto total de cada modelo en tanto por uno, es decir,
el cociente entre el nimero de imagenes predichas correctamente (la suma de la diagonal) y el
total de imagenes. A este dato lo denominamos como Tasa de Acierto 1. También mostramos
la tasa de acierto de cada modelo, pero en este caso el numerador seran las imégenes predichas
mas aquellas que contengan un error de + 1 octa. A esto lo denominamos en la Tabla 8 como
Tasa de Acierto 2. Esta segunda tasa contempla el error cometido por el investigador en el
etiquetado.

Tabla 8: Tasas de acierto de cada modelo.

Modelo | Tasa de Acierto 1 | Tasa de Acierto 2

1 0,60 0,87

0,61 0,89
3 0,65 0,91
4 0,63 0,91
5 0,63 0,91
6 0,64 0,91
7 0,59 0,86
8 0,67 0,91
9 0,66 0,93
10 0,62 0,91
11 0,64 0,90
12 0,66 0,92
13 0,66 0,91
14 0,64 0,91
15 0,63 0,91
16 0,61 0,91
17 0,63 0,91
18 0,66 0,92

Podemos concluir que el modelo 9 es el que presenta mejores resultados en la clasificacién de
imégenes de cielo pues tiene las mayores tasas de acierto. Para la Tasa de Acierto 2, vemos que
obtenemos unos porcentajes alrededor del 93 %.
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4. Capitulo 4: Conclusiones

A lo largo de este trabajo se ha mostrado un método para reconocer la cubierta de nubes
mediante inteligencia artificial utilizando imagenes obtenidas por una cdmara de cielo. Estas
imégenes fueron entrenadas con diferentes modelos para estimar el nimero de octas presente en
las mismas. como novedad, respecto a trabajos anteriores, este trabajo ha sido entrenado para
predecir imagenes de cielo tanto de dia como de noche. Tras la evaluacién de los modelos hemos
obtenido las siguientes conclusiones:

» Los modelos empleados se han analizado con distintas métricas (error absoluto medio,
error medio, desviacién estdndar y error cuadrético medio) mostrando, en general, buenos
resultados. Aunque no tenemos grandes diferencias entre ellos, podemos afirmar que el
modelo 9 (Epocas: 100, Tamano del Lote: 16, Tasa de aprendizaje: 0,0001) es el que
mejores resultados presenta basandonos en que es el de menor error cuadratico medio.
Podemos deducir que, escogiendo la menor tasa de aprendizaje y un nimero de épocas
intermedio (100), encontraremos mejores resultados para nuestro estudio en concreto.

= Se comprueba que los modelos estimaran el niimero de octas que hay en la imagen con un
margen de error de & 1 octa; tal y como se habia supuesto inicialmente.

= Para cielos parcialmente despejados observamos que todos los modelos presentan una
mayor dispersién, pues el nimero de octas es mdas subjetivo de etiquetar. Al entrenar
la red, esta se encontrard con imagenes similares etiquetadas de manera distinta, lo que
provocard que el modelo obtenido presente peores resultados en este rango de octas.

= Las tasas de acierto de los modelos son aceptables. De echo, cuando consideramos como
correctas aquellas imdgenes con un error de una octa, obtenemos un 93 % de acierto.

Tras la realizacion del presente proyecto se concluye que el presente método es un método
econdémico y de facil instalacién, con el que se puede generar una red de cdmaras de cielo para
asi obtener imégenes de cielo en diferentes regiones a tiempo real. Asi, podemos construir una
base de datos 1util para futuros estudios. El tinico punto mas tedioso del método, es el tiempo
que lleva etiquetar cada imagen manualmente, una a una, para después entrenar y evaluar los
modelos.

Por 1ltimo, como futuras lineas de investigacién se proponen dos estudios. El primero es el
desarrollo de modelos de IA mas rapidos y eficientes. Los modelos de IA actuales pueden tardar
mucho tiempo en clasificar grandes conjuntos de datos de imagenes de cielo, lo que limita
su utilidad para ciertas aplicaciones. La investigacién en el desarrollo de modelos de IA mas
rapidos y eficientes podria permitir la clasificacion de grandes cantidades de datos en un periodo
de tiempo mas corto. Por otro lado, se propone el estudio para la identificacién de objetos
desconocidos. La IA también puede ser utilizada para identificar objetos desconocidos en el
cielo, como los llamados “objetos transitorios”, que son objetos que aparecen y desaparecen en
el cielo, como las supernovas, en un periodo de tiempo relativamente corto. La identificacién
de estos objetos podria tener implicaciones importantes para la investigacién astronémica y la
comprensién del universo.
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